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概要 
本研究では安静時 fMRI データにおける脳活動の個

人的特徴が、アルツハイマー病の進行に伴いどのよう
に変化するかを検証した。症状の進行レベルの異なる
3つの参加者グループを対象に、Finn et al., 2014の
方法を踏襲しつつ解析を進めた。結果、個人差の現れ
やすい実行注意ネットワークに加え、デフォルトモー
ド、感覚運動、小脳ネットワークといったアルツハイ
マー病で機能低下の報告される領域において差が出や
すいことが判明した。 
 

キーワード：安静時fMRI、安静時機能的連結性、アル

ツハイマー病 

 

1. はじめに 

内閣府の高齢社会白書によると、我が国の 65 歳以

上人口は令和 4 年 10 月時点で 3624 万 人となり、

総人口に占める割合も 29.0%となった。今後もその数

は増加することが予想されており、人口減少も相まっ

て令和 52 年には高齢化率は 38.7%に達するとされて

いる[1]。それに伴い認知症の患者数が増えることも懸

念されており、特に認知症の原疾患としてその 5～7 

割を占めるアルツハイマー病(Alzheimer’s Disease: 

AD)の診断法と治療法の早急な開発が求められている。

そんな中で、近年、機能的磁気共鳴画像法(fMRI) など

の脳画像を用いた AD の研究が海外を中心に盛んに行

われている[2-3]。本研究では、ADNI(Alzheimer’s 

Disease Neuroimaging Initiative)と呼ばれる米国で

行われた健常・軽度認知障害・早期 AD の実験参加者

を対象とする臨床観察研究データから、安静時 fMRIデ

ータを用いて AD の進行に伴い脳活動の個人的な特徴

がどのように変化するかを解析する。対象とするのは

ADNIデータセット中の認知的な健常者群(Cognitively 

Normal: CN) 、 軽 度 認 知 障 害 (Mild Cognitive 

Impairment: MCI)、ADと診断された実験参加者である。

CNの段階では特にうつ病や認知症の兆候は認められな

い。MCI に入ると言語障害や運動機能の低下、記憶障

害や読み書きの困難などを経験し、日常生活に影響を

及ぼすようになる。ADでは MCIで見られた症状がさら

に悪化し、介護者なしでは生活できなくなる。  

fMRI を用いた神経画像解析の分野では、脳の個人に

特有のパターン、いわば指紋 (fingerprint)のような

個人差にアプローチする研究が盛んに行われている

[4-5]。しかしこれらの研究は健康な人を対象としてい

るのがほとんどで、特定の病気を対象とした研究は少

ない。 fMRI を使用した特定の病気に関する研究では、

統制群（健常者）と実験群（罹病した参加者）に分け

てその差を分析することがよく行われるが、群内にも

差が存在することが以前から指摘されてきていた。群

間の比較では無視されがちな群内の差を調べることは、

より正確に群間の差を知るうえで重要と考える。また、

症状の進行にどのような個人差が存在するかを調べる

ことは、今後加速する医療の個別化へ有用な知見を提

供できると期待している。 

 

2. 実験と分析 

対象者は ADNI の参加者のうち 2 回以上 fMRI を撮

像した方々で、各グループの対象者人数は CN、MCI、

AD の順に 120,60,17 人である。本研究では 

AAL(Automated Anatomical Labelling)3と呼ばれる脳

地図を用いて抽出された ROI(Region Of Interest)の

平均時系列データに対して、ROI の時系列データ間の

相関行列を計算したものである  FC(Functional 

Connectivity)行列をデータの表現として扱う。そして、

グループ内の個人的特徴の有無を調べるために、集団

内から各個人のデータをもとに個人を特定する個人予

測課題を行い、その精度を測定する。具体的には、ま

ず各参加者データから 2 回分のデータを選択し、撮像

データセット 1 と撮像データセット 2に分割する。次
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に 撮像データセット 1から一つデータを選び、そのデ

ータとすべての 撮像データセット 2 内のデータ間で

行列の類似度を計算する。行列の類似度は行列要素の 

Pearson 相関で計算する。この類似度が最も大きかっ

た撮像データセット 2 中のデータの参加者を予測とし、

予測した人と一回目撮像データの参加者が一致してい

れば正解、一致していなければ不正解とする。この方

法は Fin ら[4]の方法を参考にしている。各グループ

の人数の偏りを考慮して、グループ内からランダムに

抽出した 15 名に対し個人予測課題を行う試行を 1000 

回繰り返す。さらに、個人の特徴が脳のどの領域に表

れるかを詳細に調べるために、以下の二つの分析を行

った。一つ目に、脳を複数の領域からなるネットワー

クに分割し、各ネットワークのデータのみを用いて個

人予測課題を行った。ネットワークは Xingdanらが用

いたもの[6]を参考に、 感覚運動(Sensorimotor)、視

覚(Visual)、実行注意(Execution and Attention)、デ

フォルトモード (Default Mode) 、大脳基底核

(Subcortical Nuclei)、小脳(Cerebellum)の 6 つのネ

ットワークに分割した。二つ目に、個人を予測する際

にどのエッジ(領域間の機能的結合性)が予測に貢献し

たかを調べるため、Finn らの論文[4]で用いられた

Differential Power(DP)と呼ばれる尺度をエッジごと

に計算した。DP はエッジがどの程度個人に特有かを定

量化したもので、これは各エッジが個々の実験参加者

を予測する能力を反映する。DPは以下のように計算さ

れる。 

𝐷𝑃(𝑖, 𝑗) =∑{−ln(𝑃𝑙(𝑖, 𝑗))}

𝑙

 

𝑃𝑙(𝑖, 𝑗) =
|𝜑𝑙𝑘(𝑖, 𝑗) > 𝜑𝑙𝑙(𝑖, 𝑗)| + |𝜑𝑘𝑙(𝑖, 𝑗) > 𝜑𝑙𝑙(𝑖, 𝑗)|

2(𝑁 − 1)
 

𝜑𝑙𝑘(𝑖, 𝑗) = 𝑋𝑙
𝑆1(𝑖, 𝑗) × 𝑋𝑘

𝑆2(𝑖, 𝑗) 

 

ここで𝜑𝑙𝑘(𝑖, 𝑗)はそれぞれデータセット S1,S2 に属す

る参加者 l,k 間の FC について、ノード(ROI)i,j 間の

時系列相関の値の積を、𝑃𝑙(𝑖, 𝑗)は異なる 2人の𝜑𝑙𝑘(𝑖, 𝑗)

が同一人物間の𝜑𝑙𝑙(𝑖, 𝑗)よりも大きくなる確率を示し

ている。これら二つの分析も前と同様、ランダムに抽

出した 15名を対象に課題を行う試行を 1000 回繰り返

しその平均をとった。 

 

3. 結果 

各グループにて個人予測試行を行った結果、その正

答 率 平 均 は CN,MCI,AD グ ル ー プ の 順 に

0.799,0.794,0.796 であった。グループごとの正答率

にほとんど差はなく、個人の特徴自体は病気の進行に

関わらず保持されることが示唆される結果となった。 

また、図 1 にそれぞれのグループにおいてネットワ

ーク単位で個人予測試行を行った際の正答率を示した。

どのグループでも実行注意ネットワーク、デフォルト

モードネットワーク、感覚運動ネットワークが高い正

答率を示した。また、ステージが進行するにつれて感

覚運動ネットワークの正答率が上がっていた。さらに、

デフォルトモードネットワークのグループ内での正答

率の順位も CNでは 2番目であったが、MCI、ADでは順

位が逆転し最も正答率の高いネットワークとなってい

る。これらの結果から、感覚運動ネットワークとデフ

ォルトモードネットワークの二つが病気の進行に伴い

変化する個人的特徴に関与していることが示唆される。 

DPを用いたエッジ単位での解析結果は図 2,3に示し

た。図 2 は DP の上位 1%のエッジをプロットしたもの

である。CN,AD ではデフォルトモード、実行注意、感

覚運動ネットワークに上位のエッジが集中している。

MCI では小脳ネットワークにも上位エッジが現れるな

ど、全体的にエッジが偏在している。図 3は上位 1%の

エッジのネットワークのペア内、またはペア間の割合

を示すヒートマップである。CNでは約 9割がデフォル

トモード、実行注意ネットワーク内、間のエッジであ

ることがわかる。また MCI では上記二つのネットワー

ク以外にも感覚運動、小脳ネットワークの割合が高く、

ADでは感覚運動とデフォルトモードネットワーク、特

にその二つのネットワーク間のエッジが 25％を占める

という結果になった。 

 

図 1 各グループでのネットワークごとの正答率 
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図 2 DP上位 1%のエッジのネットワーク分布 

 

 

 

 
図 3 DP 上位 1%エッジのネットワークペア内-間割

合 (1: Sensorimotor, 2: Visual, 3: Execution and 

Attention, 4: Default Mode, 5: Subcortical Nuclei, 6: 

Cerebellum） 

 

4. 考察 

本研究ではアルツハイマー病の進行に伴い、脳活動 

の個人差がどのように変化するかを検証した。個人予

測試行では各進行ステージでの予測精度にほとんど差

は見られなかったことから、病気の進行に関わらず脳

活動の個人差は保持されることが示唆される結果とな

った。しかし、その個人差が現れる脳の領域は変化し

ている可能性がある。 

 ネットワーク単位での個人予測試行では、どのグル

ープでも実行機能、デフォルトモードネットワークが

高い正答率を示した。この二つは他の fingerprint 研究

においても、参加者間で差が現れるネットワークとし

て報告されている[4-5]。これはこの二つのネットワー

クが高次の機能を担うものであり、発達期間が長く

個々の環境の影響を受けやすいためといわれている。

また、デフォルトモード、感覚ネットワークの正答率

には病気の進行に伴い変化が見られた。デフォルトモ

ードネットワークはアルツハイマー病患者にて異常性

が確認されることが知られており[3]、後半のグループ
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で高い正答率を記録したのは個人の症状の進行度を反

映した結果と考えられる。感覚運動ネットワークのよ

うな低次の機能を担うネットワークは fingerprint 研

究ではあまり注目されることはない。しかし、臨床研

究では MCI、AD の患者の感覚や運動機能の低下が報

告されており[7]、デフォルトモードネットワークと同

様その機能低下の程度の差が反映された結果であると

解釈できる。 

 DPを用いた分析の結果、MCIのグループで高いDP

を示したエッジが小脳ネットワークにも表れることが

確認された。アルツハイマー型認知症と小脳ネットワ

ークの関係については、MCI患者グループにて小脳ネ

ットワーク内結合強度と言語流暢性検査スコアが正の

相関を示した例[8]などの報告がされている。また、AD

患者グループにて確認されたデフォルトモード-感覚

運動ネットワーク間結合について、Amnestic MCI グ

ループにてこれが減少するという報告例がある[9]。ネ

ットワーク単位での個人予測で述べたように、これら

が高い DP を示したのは病気の進行によるものと考え

られる。 

 以上の 2 種類の分析において、CN グループでは

fingerprint研究で報告されるような領域が個人予測で

重要と示された。それらに加え、MCI,AD グループで

はアルツハイマー型認知症の研究にて障害や機能低下

が報告されている領域も特徴的な領域として現れた。

これは機能低下の程度の違いを反映した結果と考えら

れる。デフォルトモードのような報告例の多い領域も

あれば、感覚運動、小脳のように報告例の少ない領域

も見られた。これは一般的なグループ間比較では埋も

れてしまうような、人によって症状の進行の差が出や

すい部分をとらえた可能性がある。 
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